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计算机建模在口服缓控释片体外释放曲线预测中的应用
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摘要: 缓控释制剂是能降低药物毒副作用、提高患者依从性和增强疗效的理想制剂, 其中口服缓控释片的应用

最为广泛。制剂体外释放与药物的体内吸收密切相关, 然而目前的体外释放实验均为劳动密集型和破坏性的, 大数

据的缺乏也导致难以建立良好的体内外相关性。计算机建模作为一种可将客观原理转化为数学模型的技术手段, 

在数据预测方面有很大的前景。本综述探讨了可用于口服缓控释片体外释放曲线预测的计算机建模手段, 并进一

步讨论了可提高模型准确度的辅助技术, 为药物的开发提供了新的思路。
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Abstract: Sustained and controlled release preparation is ideal for reducing the side effects of drugs, 

improving patient compliance and enhancing efficacy, among which oral sustained-release tablets are the most 

widely used. The in vitro release of the preparation is closely related to the in vivo absorption of the drug. However, 

current in vitro release experiments are labor-intensive and destructive, and the lack of big data also makes it 

difficult to establish good in vivo and in vitro correlations. Computer modeling, as a technical means that can 

transform objective principles into mathematical models, has great prospects in data prediction. This review 

explores the existing computer modeling methods that can be used to predict in vitro release profiles of oral 

sustained-release tablets, and further discusses auxiliary technologies that can improve the accuracy of the models, 

providing new ideas for drug development.
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药物从制剂中释放出来是进入人体内发挥作用的

首要条件, 因此体外释放曲线的研究是建立一个药物

体内和体外相关性的关键。体外释放曲线的相似性评

估已经逐渐成为评价片剂与原研制剂一致性的黄金标

准。在过去的几十年里, FDA鼓励制药公司研究体外

药物释放动力学 , 以建立其与药物生物利用度的关

系[1]。体外释放曲线的测定和预测在药物研究中发挥

了越来越重要的作用, 可用于指导新配方的设计和更

有效的剂型的开发。

口服给药是最常见的给药方式, 并且具有制备工
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艺简单、价格低廉等特点[2]。作为最基本的制剂剂型, 

其药物释放动力学机制已经得到了广泛的研究。特别

是对于口服缓释片, 其体外释放动力学行为通常是非

常温和的, 可与许多释放方程高度拟合, 这是研究其体

外释放行为的固有优势[3,4]。口服缓控释片按照其形

态结构可分为膜控型、骨架型、渗透泵型等, 其释放机

制受到递药载体、药物特性和环境条件等的影响, 如图

1所示[5]。总的来说, 口服缓控释片的释药机制包括溶

出控制、扩散控制、水渗透控制 (渗透压控制和溶胀控

制) 及化学控制等[6]。然而药物的体外释放往往不是

由单一机制决定的, 而是多种机制共同作用的结果。

因此, 必须综合考虑多种释放机制的参与, 这对于具有

预期疗效和安全性的药物设计和配方的创新显得至关

重要。

尽管药物释放机制的研究已经取得了一些进展, 

但配方的研发仍然依赖于传统的试错试验和制药工作

者丰富的经验。随着计算能力和算法的指数级发展, 

近 10年来, 计算机建模与药剂学的交叉已成为一种趋

势[7,8]。利用计算机手段整合并学习已有数据, 进而用

于配方预测的方法为研究释放曲线提供了新的视

角[9,10]。目前 , 已有一些学者试图利用计算机建模手

段 (数学建模、机器学习等) 来实现药物释放动力学的

预测, 但仍存在许多问题和挑战。本文综述了近年来

计算机建模方法在口服缓释片体外释放曲线拟合及预

测中的应用, 为利用计算机建模指导药物开发提供了

新的思路。

1 数学建模 

药物的释放过程通常是复杂的, 尤其是组成复杂

的制剂, 因为它需要综合预期目标、原料药性质、剂型

及制备技术等多方面的考虑[11,12]。数学建模作为基础

的计算机建模手段, 可以将复杂的机制公式化, 提供对

药物释放机制的深入理解, 并阐明关键参数, 以实现所

需的释放模式[13,14]。鉴于口服缓控释片剂在释放中表

现出的优异的可控性, 研究者们已经开发出了较多经

典的释放动力学模型以实现其释放过程的数学化。

1.1　相似因子评估　基于差异和相似因素评估的方

法称为模型独立的方法, 包含差分因子 (f1) 和相似因

子 (f2) 两个指标, 如公式 (1) (2) 所示[1]。其中, f1表示

的是两条曲线的差异, 其值越小, 曲线相似性越高; 相

反, f2表示的是两条曲线的相似性, f2因子越高, 两条释

放曲线越相似。当两条曲线相同时 , f2 = 100。根据

FDA指南, 允许在每个样本时间点有 10%的经验平均

差异, 因此当 f1小于15且 f2在50～100范围内认为两种

药物释放谱相似。
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其中, n表示时间点的数量; Ri和 Ti分别表示参考

时间 i和试验配方的释放值。

模型独立的方法可用于缓控释片体外释放曲线的

拟合, 其优点是简单、便捷、不依赖于复杂的模拟手段, 

现今的多数拟合软件 (DDDPlusTM [15]、DD Solver[16]、

COMSOL Multiphysics 5.3a[17] 等) 均可实现。Cheng

等[18]对离子驱动型茶碱渗透泵片与常规渗透泵片的释

放曲线进行了拟合, 得到的 f1和 f2分别为 6.72和 60.18, 

表明常规渗透泵片的释放方程对于离子驱动型渗透泵

片体外释放曲线的预测具有代表性价值。Pawar等[19]

分别利用独立于模型的“形态与水平”方法和威布尔模

型方法对对乙酰氨基酚缓释片的体外释放曲线进行了

预测。使用模型独立方法得到 6片单独药片的参考和

预测溶出曲线, 这些片剂的 f1值和 f2值分别为 8.92 和

58.60, 而使用模型依赖的方法得到 f1和 f2值为 4.34和

73.17。结果显示, 模型依赖的方法比模型独立的方法

给出了更好的预测结果。Cascone[1]评估双氯芬酸钠

缓释片在不同流体动力学条件下的体外释放曲线时也

Figure 1　 Drug release process of different types of sustained-release preparations. A: Reservoir sustained-release tablet; B: Matrix 

sustained-release tablet; C: Osmotic pump sustained-release tablet
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分别利用了模型独立的方法和模型依赖的方法进行预

测, 并且得到了同样的结果。综上, 模型独立的方法是

一种预测药物释放曲线的基础数学模型, 更适用于模

型建立初期对于曲线间拟合度的优化, 或者与其他模

型预测手段相结合以提高预测准确度。

1.2　释放曲线方程拟合　对释放曲线的最佳数学函

数的识别也称为模型依赖的方法。最初, 研究者们通

常根据经典的药物释放动力学模型, 或者改变其参数

来进行预测及优化, 以达到精准预测的目的。由于模

型较为简单, 其预测结果往往趋向于较为理想的条件, 

与实际的实验结果存在一定的偏差。

对于一般的缓控释片剂, 其体外释放过程往往不

是由单一的机制来控制的, 而是两种甚至多种机制共

同作用的结果。Cid等[20]在对聚合物基质包裹的环丙

沙星缓控释片的释放曲线进行研究时, 考虑到药物的

释放会受到水溶液的渗透及药物向周围介质扩散两种

机制的控制 , 提出了一种将 Korsmeyer-Peppas 与

Lumped相结合的“双释放”模型来充分模拟药物释放

谱。前者可模拟聚合物基质与水接触溶胀过程中扩散

系数改变导致的药物释放变化, 但当溶胀达到一定程

度后, 药物的释放主要依赖于药物向周围介质的扩散, 

因此需用后者来对释放曲线进行调整。之后, 研究者

利用该模型与添加不同比例聚合物基质的环丙沙星缓

控释片的释放行为进行拟合, 模型预测曲线与实验结

果相关度均良好 (R2 > 0.99), 证实了在经典药物释放

动力学模型基础上的成功优化。

多项式数学模型也可用于药物释放曲线的预测, 

它是一种基于数学方程而不是释放理论的模型。其实

现形式为将药物释放相关参数作为自变量 X, 赋予其

一定的比例系数, 将药物释放浓度/释放百分比作为因

变量 Y, 通过实验设计 (design of experiments, DoE) 技

术内置的多项式数学模型进行分析, 得到数值及图形

化的结果。目前应用最广泛的 DoE 技术为中心复合

设计 (central composite design, CCD), 可通过 Design 

Expert等软件实现。Farooqi等[21]利用多项式方程研究

了盐酸胃氟康渗透泵片的体外释放曲线, 创新性地将

药物释放数据与零阶率方程之间拟合的回归系数作为

因变量。最终, 利用DDSolver软件对模型预测结果进

行随机检查点分析, 显示预测值和观测值之间的相关

性良好 , 药物释放符合零阶速率方程 (R2 = 0.970 3)。

虽然模型中表现出了很好的拟合, 但目前建立的多项

式方程仅限于自变量较少的模式, 这无疑会增加结果

的不确定性。如果考虑到所有的影响因素, 这将使多

项式方程非常大和复杂, 对计算机的运算能力可能是

一个巨大的挑战。

1.3　元胞自动机−有限元模型　算法的不断增加和引

入使得数学建模技术逐渐走向成熟, 同时也使模型预

测的准确性得到了极大的提升, 其中应用最为广泛的

是元胞自动机−有限元模型 (cellular automata-finite 

element model)[22]。图 2所示为该模型的示意图, 即将

药片分为数千甚至数万个虚拟的网格单元, 通过对不

同数量网格单元所拟合的结果与实验测定结果进行对

比, 得到适用于该体系的最佳网格元素数, 进而实现药

物在不同条件下释放曲线的预测。

Tatlisoz 等[17]将修正的 Noyes-Whitney 方程 [公式 

(3)] 与药物扩散方程相结合 , 利用 COMSOL Multi‐

physics 5.3a开发了一种预测格列齐特基质体系在水性

介质中药物释放行为的有限元数值代码。网格独立性

Figure 2　Schematic diagram of finite element modeling. A: Tablet shape and dimensions to a typical mesh structure in the present finite 

element solution; B: The results of the volume rendering from microtomographic reconstruction for formulation and algorithmically created 

component arrangement, the skeletonized drawing of the particle distribution (only drug component) is shown after 10 s of simulated 

dissolution. Figure 2B adapted from Ref. 22 with permission. Copyright © 2018 by the author (s)
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是影响模型预测准确度的关键因素, 该研究首先对不同

数量的网格单元进行拟合确定了最佳网格数为 5 854 

(网格间相对误差小于 1%)。随后, 又对片剂的大小、

形状及有效扩散系数对药物释放曲线的影响进行了拟

合, 实现了不同药物参数对释放曲线的精准建模。有

效扩散系数 [公式 (4)] 的引入还将片剂孔隙度、弯曲

度及结构因子等因素考虑在内, 使得预测的准确度及

合理性更高。但是, 由于划分的网格单元具有一定的

相似性, 因此该模型尤其适合于成分均匀的圆形矩阵

型释放系统。此外, 研究者也对该模型在相同体积的

矩形平板和圆柱形几何结构的矩阵系统中的预测效果

进行了测试。结果显示圆柱形几何结构比矩形和圆形

几何结构具有更快的释放特性, 但其释放趋势相似。

∂u
∂t

= Deff∇2u + (1 - s1 3
0 +

k
3

(u - cst )
3) (3)

其中, u是溶解药物的浓度; t是释放时间; Deff为有

效扩散系数; S0为未溶解药物的浓度; k为溶解速率常

数; cs为溶解度比。

Deff = ( ετ ) Dliq = fDliq (4)

其中, ε为孔隙度; τ为弯曲度; f为结构因子。

2 机器学习 (machine learning, ML) 

根据质量源于设计 (quality by design, QbD) 策略, 

可将药品开发视为一个高维的优化问题, 仅仅凭借科学

家有限的经验, 很难预测和优化公式[23,24]。ML是人工

智能 (artificial intelligence, AI) 的一个重要研究分支 , 

它可以基于大数据进行高维非线性相关拟合, 研究输入

变量对目标值的影响, 是一种数据驱动型的预测模型。

优异的ML系统可以显著加快新药开发, 优化配方, 节

省成本, 保持产品一致性, 保存并积累配方专家的经验

数据和专业知识[25,26]。算法是ML的核心, 根据不同的

数据、生成过程及变量之间的复杂程度, 可将其分为线

性回归和非线性回归两种, 其具体分类如图3A所示。

ML 在药物体外释放行为中的研究并不是刚开

始, Hussain等[27]早在1991年就已经发表了一项通过训

练一个神经网络模型来预测药物的溶出半衰期的研

究。由于神经网络所具备的较高的数据拟合能力, 其

预测结果与传统的响应面法相比表现出更高的精确

度。近年来, 随着算法迭代, ML促进了众多剂型的开

发 , 例如微球[28,29]、纳米颗粒[30-32]、薄膜[33,34]、干粉吸入

剂[35]、骨架型缓释颗粒[36]、口腔崩解片[37]等。在口服缓

控释片的体外释放曲线的预测方面, ML也表现出极

大的潜力, 其预测准确度与算法种类具有直接联系。

2.1 多层感知器 (multi-layer perceptron, MLP) MLP

是一个典型的前馈神经网络模型, 其包含了输入层、多

个隐藏层及输出层 , 并且在层与层之间是全连接的 

(图 3B)。在众多的神经网络架构中, MLP是药物科学

中应用广泛、计算能力较强的神经网络模型之一[38]。

Khan等[16]通过MLP模型对美沙拉嗪基质片的体外释

放曲线进行预测及优化, 该研究中MLP模型的结构类

别为前馈型, 其输入、输出和隐藏层的总数分别为 5、8

和 1。其中, 输入层分别为黏合剂PVP-K30含量、肠溶

性包衣材料尤特奇 S100 含量及 3 种不同时间点加入

的磷酸二钙含量; 输出层为 8个不同时间点的药物释

放百分比。同时, 研究者利用快速传播 (QP) 训练算法

对模型进行了训练 , 确定能达到最优预测效果 

(RMSE < 1) 的隐藏层数量为 1。最后, 通过将人工神

经网 (artificial neural network, ANN) 预测的美沙拉嗪

基质片的体外释放曲线与结肠靶向型延迟释放基质片

的释放标准进行对比, 发现ANN预测的处方F24能使

美沙拉胺的释放进一步延缓, 并在 0～12 h持续平稳释

放, 表现出最佳的释放效果。实验数据与预测结果间

的高度相关性也验证了模型的成功建立和优化。Patel

等[39]也利用 MLP对伊拉地平孔渗透片的体外释放曲

线进行了研究, 模型结构包含 3个输入层 (渗透压促进

剂比例、包衣溶液中 PEG400含量及包衣重量), 4个输

入层 (1、12、20和 24 h药物累计释放量) 和 5个隐藏层 

(通过反向传播算法确定)。最终, 优化后片剂的实验

观测值和ANN预测的释放曲线之间吻合良好, f1和 f2

值分别为 11.19和 70.07, 表明MLP模型可成功实现孔

渗透片的处方优化及体外释放曲线的准确预测。

2.2 生 成 对 抗 神 经 网 络 (generative adversarial 

network, GAN) GAN由用于生成模拟数据的生成网

络G和负责判断输入数据真实性的判别网络D两部分

组成。在训练过程中, G和D形成一个动态的“博弈过

程”, 因此称为生成对抗网络, 其模型结构示意图如图

3C所示。Yang及其同事[40]利用传统的机器学习模型

对口服缓释基质片 (SRMT) 的释放曲线进行了预测, 

其预测精度仅有 25%～50%, 与配方开发的预测精度

相差甚远。配方预测的一个主要困难是缺乏可靠和标

准的配方数据。实验周期长, 配方开发成本高, 导致该

领域的数据集较小。此外, 目前的配方实验主要集中

在少量的模型药物上, 导致数据空间高度不平衡, 进一

步增加了其他药物配方预测的难度。Yoo等[41]在参考

文献[40]的基础上进行改进, 利用GAN预测口服缓释基

质片的累计释放曲线。为了解决GAN的消失梯度和

模态崩溃问题, 该研究使用瓦瑟斯坦距离来代替GAN

的二进制交叉熵, 开发了一种G和D分别为具有 6个

和 4 个隐藏层的瓦瑟斯坦生成式对抗网络 (WGAN, 

Wasserstein generative adversarial network)。通过分别
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对隐藏层进行多节点的训练及归一化处理, 生成了新

的模型数据, 从而扩大数据集样本量用于预测模型的

训练, 最终模型的预测表现出比先前研究更好的结果。

该模型不仅可以突破数据集小、神经网络结构低效的

不平衡数据集的限制, 还可以同时提高训练集和测试

集的精确度。

2.3 贝 叶 斯 神 经 网 络 (Bayesian neural network, 

BNN) 在ANN中, 虽然神经元函数是非线性函数, 但

是各个变量只能先进行线性组合, 然后对其中一个变

量进行非线性变换。然而, BNN是一种将概率建模与

神经网络相结合的方法, 其示意图如图 3D所示, 模型

基础是贝叶斯方程 (公式5)。由于概率论的加入, 神经

网络不同层次之间的权重值是一个随机变量而非确定

值, 这些随机变量可以灵活地组合成任意的函数。除

此之外, BNN可以对预测分布进行学习, 不仅可以给

出预测值, 而且可以给出预测的不确定性[42]。这种模

型可以有效地避免数据量多、数据较为接近或者存在

太多的迭代时过度学习问题的出现。Aktas等[43]在神

经网络模型中采用了贝叶斯校正方法, 实现了对卡维

地洛基质片处方中与 pH响应无关的辅料对其体外释

放曲线影响的预测。研究者首先利用 α = 1的CCD法

将 HPMC K4M 和 Eudragit L100 两个参数在 3 个水平 

(−1、0、1) 的变化进行拟合优化, 得到二者的剂量区间

作为独立/输入变量; 12个不同采样时间点的体外溶出

度作为因变量/输出变量。在模型的学习过程中, 初始

的迭代次数为 200次, 但是为了防止模型过度学习, 最

终将其迭代次数修正为 65次。利用训练好的BNN对

新的 HPMC K4M 和 EUDRAGIT L100 自变量组合处

方的体外释放曲线进行预测, 发现预测曲线和实验观

测的释放曲线之间的相似因子 f2为 76.33, 说明两条释

放曲线之间无明显差异, 并且BNN还可用于缓控释给

药系统的预测及优化。

P (ω j|x) = p ( x|ω j )∙P ( )ω j

p ( )x
(5)

其中 , P (ω j|x)为后验概率 ,  p ( x|ω j )为似然函数 , 

 P (ω j )为先验概率,  p ( x)为证据因子。

2.4　其他　除了常用的 ANN 模型, 还有部分模型在

开发中, 也可用于口服缓控释片体外释放曲线的预测。

Rebouh等[44]在对布洛芬骨架片的释放行为进行研究

时, 构建了能准确模拟药物释放与片剂配方参数关系

的自适应神经模糊推理模型 (adaptive-network-based 

fuzzy inference system, ANFIS), 实现了ANN的学习机

制和 FIS的语言推理能力的结合, 成功地估计了药物

Figure 3　Machine learning (ML)-related algorithms. A: ML process and algorithm classification; B: Multi-layer perceptron; C: Generative 

adversarial network; D: Bayesian neural network
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释放轮廓, 其 r2值和误差分别为0.999 9和5.7×10-3。该

模型是基于对神经网络模型和药物释放机制的认识而

创造性地建立的, 为其他药物系统的传递提供了示范, 

可将其扩展到预测来自不同配方的各种活性成分的药

物释放谱。虽然该研究中模型的预测精度较高, 但由

于根据药动学参数所输出的结果往往比较分散, 并且

实际的药物体外释放及体内行为存在很多的不确定

性, 因此将动力学参数作为药物释放行为预测的有效

性尚且需要进一步证实[45]。Elman 神经网络 (Elman 

neural network, ENN) 被认为是一种特殊的动态前馈

网络, 具有额外的记忆神经元和局部反馈, 但其最优参

数往往难以确定。因此, Petrović等[46]利用 ANN对双

氯芬酸/咖啡因基质片的释放曲线进行预测时, 首先建

立了静态的MLP神经网络模型, 然后用Elman动态神

经网络建模。研究者将 ENN 与 RT、SVM 等多种 ML

方法进行了比较, 发现动态神经网络模型的加入使得

数据处理更加充分, 能以更简单且精确的方式预测药

物的亲水性/亲脂性及其释放。

3 小结与展望 

在过去的几年中, 计算机建模方法在药剂学研究

领域取得了相当大的进展。本文综述了数学建模及

ML等技术在口服缓控释片体外释放曲线预测中的应

用。它们可用于研究影响药物释放的关键参数, 优化

实验制备及处方工艺, 以降低设计产品所需的时间和

成本。计算机建模技术越来越多地用于预测口服缓控

释片体外释放曲线的预测, 其模型构建和预测准确性

也逐渐提高。对于建模软件的使用, 除了商业化软件 

(ANN Neural Power® version 3.1、STATISTICA 7 等) 

外, 也逐渐向更加灵活的开源软件 (R语言、Matlab等) 

转变。同时, 3D打印[47-49]、过程模拟[50-52]等技术的出现

也为计算机建模提供了更多的直观数据, 为模型准确

性的提高奠定了基础。利用计算机建模方法实现释放

结果的预测已经在药物释放研究中迈出了很大的一

步, 同时多元化且准确度高的ML算法的研究具有很

好的前景。然而, 目前药物释放研究中的计算机建模

方法还远非预期, 实现计算机建模方法与药剂学理论

的深入融合, 还需要解决数据库的建立及共享[9,53]、建

模技术的开发[54]及人才培养[55]等问题。
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